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基于改进 DQN 网络的滚动轴承故障诊断方法∗
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摘　 要:针对实际中滚动轴承正常和故障状态下的振动数据不平衡,且故障诊断准确率不高的问题,基于深度强化学习,提出一

种改进深度 Q 网络(DQN)的滚动轴承故障诊断方法。 该方法将振动信号进行短时傅里叶变换,构建时频图样本集;提出把 K-
means 算法中样本到中心点的距离作为回报值的偏置,以不平衡比为基准,为训练集构建具有个性化的回报函数,同时引入残

差网络(Resnet-18)实现特征的深层提取;智能体将新的回报函数和时频图作为输入,在每个时间步长执行诊断动作,判断并返

回回报值;最终,智能体学会不平衡数据下的故障诊断策略。 实验表明,所提改进的诊断模型相比本文对比的其他方法在不平

衡下提高了 5% ~ 8% ;同时不平衡且变负载情况下也表现突出,不平衡指标得分达到了 0. 982 左右,具有较好的泛化性。
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Abstract:Under
 

normal
 

and
 

fault
 

states
 

in
 

practice,
 

rolling
 

bearing
 

vibration
 

data
 

are
 

imbalanced
 

and
 

the
 

fault
 

diagnosis
 

accuracy
 

is
 

low.
 

Based
 

on
 

the
 

deep
 

reinforcement
 

learning,
 

an
 

improved
 

deep
 

Q
 

network
 

(DQN)
 

fault
 

diagnosis
 

method
 

for
 

rolling
 

bearing
 

is
 

proposed.
 

The
 

short
 

time
 

Fourier
 

transform
 

is
 

performed
 

on
 

the
 

vibration
 

data
 

to
 

establish
 

sample
 

sets
 

of
 

time-frequency
 

graph.
 

The
 

distance
 

between
 

the
 

sample
 

and
 

the
 

center
 

point
 

in
 

the
 

K-means
 

algorithm
 

is
 

used
 

as
 

the
 

bias
 

of
 

the
 

return
 

value.
 

The
 

imbalance
 

ratio
 

is
 

utilized
 

as
 

the
 

benchmark
 

to
 

formulate
 

a
 

personalized
 

reward
 

function
 

for
 

the
 

training
 

set.
 

Meanwhile,
 

the
 

residual
 

network
 

(Resnet-18)
 

is
 

used
 

to
 

realize
 

the
 

deep
 

extraction
 

of
 

features.
 

In
 

which,
 

the
 

agent
 

takes
 

the
 

new
 

reward
 

function
 

and
 

time-frequency
 

graph
 

as
 

input.
 

The
 

diagnosis
 

action
 

is
 

executed
 

at
 

each
 

time
 

step.
 

And
 

the
 

reward
 

is
 

judged
 

and
 

returned.
 

Finally,
 

the
 

agent
 

learns
 

the
 

fault
 

diagnosis
 

strategy
 

under
 

imbalanced
 

data.
 

Compared
 

with
 

other
 

methods,
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

improved
 

diagnostic
 

model
 

is
 

improved
 

by
 

5%
 

to
 

8%
 

under
 

imbalanced
 

conditions.
 

At
 

the
 

same
 

time,
 

it
 

also
 

performs
 

outstandingly
 

under
 

imbalanced
 

and
 

variable
 

load
 

conditions.
 

The
 

imbalanced
 

index
 

score
 

can
 

reach
 

about
 

0. 982,
 

which
 

shows
 

better
 

generalization.
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0　 引　 　 言

滚动轴承作为旋转机械设备的重要部件之一,被广

泛应用于工业领域[1-2] ,对其进行故障诊断有利于预防设

备事故发生[3] 。 滚动轴承在实际工作中,大部分时间处

在正常运行状态,采集到的正常状态的振动信号样本远

比故障状态的要多,训练得到的模型也对多数类样本敏

感,使少数类样本难以被识别。 近年来,滚动轴承振动数

据不平衡的故障诊断研究受到学者的广泛关注,对处理

实际的工业数据具有很强的应用价值和现实意义。
在数据分布不平衡情况下,主要有两类解决方法[4] :

从数据角度,通过对训练样本进行重采样,使训练样本的

分布达到平衡;从算法角度,不改变训练数据集分布,通
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过调整分类算法使少数类样本得到更多的关注。
数据角度的方法包括过采样、欠采样和混合采样。

过采样方法通过增加少数类样本使训练集达到平衡,文
献[5]提出 K∗ -信息量近邻域过采样方法,有效地解决

了轴承故障样本失衡问题,取得了不错的效果;欠采样方

法通过舍弃部分多数类数据实现平衡训练集,文献[6]
为了解决大数据获取和诊断效率之间的平衡问题,提出

在数据采集阶段用欠采样方法减少大数据,且在滚动轴

承故障诊断中验证了其有效性;混合采样是二者的结合,
文献[7]引入主曲线和造粒分布模拟数据的总体分布特

征,以进行可靠的过采样和欠采样,提出了基于极限学习

机在线顺序预测方法,在不平衡故障诊断任务中的准确

率高达 95% ~ 97% 。 这些方法通过改变数据的不平衡分

布,从而达到提升分类性能的目的。
算法角度的方法主要有分类阈值调整法、 基于

Boosting 的集成学习和基于代价的敏感学习等。 对于分

类阈值调整的方法,通过调整分类器的分类边界的阈值,
改变对不同输出概率的类别判定。 文献[8]提出了一种

加权 softmax 损失来解决不平衡分类问题,并且在 3 个具

有不同不平衡度的轴承数据集进行验证,可以有效地处

理分类不平衡问题。 基于集成学习的思想,文献[9] 在

保证少数类样本充分参与训练的前提下,训练多个基分

类器,提出多分类器集成加权均衡分布适配的滚动轴承

寿命阶段识别方法,F-score 均分达到了 0. 73,有效地识

别了少数类样本。 代价敏感学习为少数类错分实例赋予

更大的错分代价,是一种常用技巧。 文献[10]在设计加

权损失函数优化不平衡数据分布的同时,也结合随机欠

采样平衡训练样本,在 PHM2015 工厂故障事件数据集中

进行了验证,准确率比其他基准方法高出 2% ~ 3% 。
数据不平衡现象广泛存在于工程实际中,但针对滚

动轴承振动数据不平衡的故障诊断文献较少,是当下研

究的一个热点。 同时,上述两类解决办法都具有一定的

局限性,数据角度的改进方法虽然平衡了数据集,但会改

变原始数据分布,不能准确把握数据的真实情况;算法角

度的改进方法是让模型等价地学习不平衡样本,也属于

对特征样本的学习。 而数据不平衡问题是客观的,当少

数类样本的总体特征空间无法估计时,数据和算法角度

的改进方法都有一定的不足。
针对上述问题,文献[11] 另辟蹊径,将分类问题模

拟为智能体(agent)连续决策的过程,运用深度强化学习

中的探索-利用机制, 建立了基于深度 Q 网络 ( deep
 

Q-network,
 

DQN)的不平衡分类模型。 深度强化学习作

为一种成熟框架,由于其独有的反馈机制,在分类问题上

也有着较为广泛的应用。 文献[12] 提出基于深度强化

学习的特征选择方法,将特征选择和分类定义为连续决

策问题,在智能体每次决策时,通过已选取的特征决定是

否再次请求一个特征,在 mnist 等多个公开数据集中验证

了该方法的有效性。 文献[13] 针对数据中含有噪声的

问题,提出利用深度强化学习筛选高质量的句子样例,实
现了噪声文本的样本筛选与关系分类。 文献[14] 首次

将分类任务模拟成强化学习中的顺序决策过程,提出了

一种基于强化学习的分类任务解决方案,并在 UCI 八种

医学疾病数据集中的准确率达到了 87. 4% 。 文献[15]
针对原有深度神经网络需要人工调参和专家经验的问

题,提出利用深度强化学习算法 DQN 建立端到端的诊断

模型,并在滚动轴承和液压泵的数据集上进行了验证,准
确率在 90% ~ 94%之间。

上述部分文献利用强化学习做特征选择,本质上以

深度学习为主、强化学习为辅,在面对不平衡数据集时略

显乏力;而文献[11]直接将分类任务模拟为深度强化学

习中的连续决策,通过赋予不同的回报值,使模型适应不

平衡数据集。 但仅根据不平衡比来设定回报值,只考虑

了类间的不平衡,对于类内的数据无法区分重要度。 同

时,上述文献将深度强化学习应用在旋转机械的故障诊

断时,没有讨论变负载、不平衡问题且在特征提取和回报

函数上仍需深入研究,有一定的提升空间。
因此,为提高滚动轴承数据不平衡的故障诊断准确

率,本文提出一种改进 DQN 的滚动轴承故障诊断方法。
该方法把故障诊断过程模拟成 DQN 模型中的顺序决策

过程,模型将振动信号构建的二维图像数据集和根据 K-
means 算法设计的回报函数作为输入,通过 Resnet-18 提

取深层特征,在每个时间步长执行诊断动作,判断并返回

回报值,实现滚动轴承振动数据不平衡的多状态智能故

障识别。

1　 理论背景与模型改进

1. 1　 DQN 理论

DQN 的核心理论就是通过一个智能体( agent)来感

知环境状态,并且在与环境交互的过程中得到最大收益

的目标。
在智能体的判断过程中,策略函数 π 收到一个状态

样本 st,并依据一定的概率 P 返回该状态的动作 a t(故障

类型)。
π(a | s) = P(a t = a | st = s) (1)
智能体的目标就是尽可能正确地识别训练集样本,

智能体在正确识别样本时获得正奖励 R,通过最大化累

积奖励来实现其目标 G t:

G t = R t +1 + γR t +2 + γ2R t +3 + … = ∑
∞

k = 0
γkR t +k+1 (2)

式中:γ 为加权值。
在 t 时刻所做的决定在 t+1 时刻才有回报,其中,γ
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决定了未来回报的重要程度,当 γ
 

= 0 时,agent 总是着眼

立即回报;当 γ= 1 时,agent 总是着眼于长远回报。 那么

状态 s 下的期望回报 V 为:
V(s)= E(Gt st = s)= E[Rt+1 + γRt+2 + γ

2Rt+3 + …] =
E[R t +1 + γ(R t +2 + γR t +3 + …)] = E[R t +1 + γV( st +1)]

(3)
式(3)又称 Bellman 方程,展现了当前回报和未来回

报之间的递归关系。 同时,引入 Q 函数,返回该动作在该

状态下的预期未来奖励:
Qπ( st,a t) = E[ rt +1 + γQπ( st +1,a t +1) st,a t] (4)

V( s) = ∑
a∈A

π(a s)Q( s,a) (5)

式中:策略记号 π 是策略函数;动作 a 属于动作集合 A。
在策略 π 下,V( s)是所有可能的动作的长期回报的

期望,最优的策略对应最优的 V 和 Q 值,即:
V∗( s) =max

π
Vπ( s) =max

a
Q∗( s,a) (6)

Q∗( s,a) =max
π

Qπ( s) =

E[ rt + γmax
a
Q∗( st +1,a t +1) st,a t] (7)

Q 函数利用一个表格来存储( s,
 

a,
 

r,
 

s′)队列。 当

空间状态维度较大时,将 Q 学习算法和深度学习结合起

来,形成了深度 Q 网络[16] 。 DQN 模型为 Q 学习算法添

加“深度”,在准确率方面有了质的提高,广泛应用在许

多领域。 DQN 的训练流程如图 1 所示。

图 1　 深度 Q 网络流程

Fig. 1　 Flow
 

of
 

the
 

deep
 

Q-network

在 DQN 模型中用深度神经网络来逼近动作值函数

Q∗ ,然后对网络进行训练,更新网络参数 θ 以最小化损

失函数,损失函数如式(8)所示。
L(θi) = Es,a,r,s′[(y i - Q( s,a θi)) 2] (8)
其中,y i 定义为:
y i = r + γQ( s′,a′ θ -

i ) (9)
式中:s′是 s 的下一个状态;a′是智能体在状态 s′下执行

的动作。
损失函数 L 对参数 θ 求导为:

∇θi
L(θi) = Es,a,r,s′[( r + γQ( s′,a′ θ -

i ) -
Q( s,a θi))∇θi

Q( s,a θi)] (10)

通过式(10)最小化损失函数求得最优 Q∗函数的同

时,式(8)获得最大累积奖励,得到最优的分类策略 π:
 

S→A。
1. 2　 改进 DQN 网络的滚动轴承故障诊断方法

1)修改网络提升深度

为了增加网络的深度,减少模型的过拟合问题,提出

引入 Resnet-18 网络[17] 搭建 DQN 网络模型。 同时为了

使结构在计算上更简便,不通过全连接层输出全部 Q 值,
而是输出对应状态和动作的 Q 值,加快了网络训练速度。
修改后网络的基本流程如图 2 所示,具体的改动设置如

3. 2 节表 2 所示。

图 2　 修改后网络的基本流程

Fig. 2　 The
 

basic
 

flow
 

of
 

the
 

modified
 

network

2)权衡样本的距离量化奖励函数

(1)
 

根据训练集的不平衡比设计奖励函数

少数类样本难以在不平衡数据集中正确识别,为了

更好识别少数类的样本,模型应给予其更多的关注,当智

能体遇到少数类样本时,获得较大的奖励或惩罚。 奖励

函数定义如式(11)所示。
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R( st,a t,y t) =

+ 1, a t = y t&st ∈ DN

- 1, a t ≠ y t&st ∈ DN

ρ, a t = y t&st ∈ DF

- ρ, a t ≠ y t&st ∈ DF

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(11)

式中:1 / ρ∈[0,1],ρ
 

= DN / (DF / 9) 表示不平衡比例;DN

是多数类正常样本;DF 是少数类故障样本;y t 是状态 st
下的样本标签。 当智能体正确 /错误的对多数类样本进

行分类时,奖励值为 1 / -1;当智能体正确 /错误的对少数

类样本进行分类时,奖励值为 ρ / -ρ。
(2)通过权衡样本的欧式距离量化奖励函数

为了更好的识别少数类样本,本文利用 K 均值聚类

对奖励函数进行量化,使得每个样本都有其各自的奖励

值。 K 均值聚类算法是一种无监督的聚类算法,以距离

作为数据对象间相似性度量的标准,相似度与间距大小

成反比,最终将数据分为 k 类簇。
将 K 均值聚类的中心点作为不同类别回报值的基本

点,其中心点的回报值如式(11) 所示;类别之内利用每

个样本与所属簇中心点之间的欧氏距离来对回报函数进

行量化,具体步骤:
训练集每张图片的维度较大,首先采用主成分分析

法(principal
 

components
 

analysis,
 

PCA) [18] 来对数据进行

降维,然后将数据集聚类成 10 个簇 C =C1,C2,…,C10,随
机选取 k 个簇中心,即{μ1,

 

μ2,
 

…,
 

μk}。 更新样本所对

应的簇,最小化损失函数为:

E = ∑
k

i = 1
∑
st∈Ci

‖x - μ i‖
2 (12)

式中:st 为训练集样本;μ i 为簇 C i 的中心点;k 为簇的类

别数。
更新各个簇中心 μ1,

 

μ2,
 

…,
 

μk 为:

μ i =
1
C i

∑
st∈Ci∩yt = Ci

st (13)

遍历所有的簇分类找到以上问题的最优解,直到簇

标签达到收敛精度为止,否则继续重复最小化损失函数

和更新各个簇中心两个步骤。 最终确定 k 个簇中心点,
即 k 个分类所对应的奖励函数值中心点,将每个样本与

中心点的距离进行归一化处理。

Dis( si) =
‖si - μ i‖

2

‖si - μ i‖
2
max - ‖si - μ i‖

2
min

(14)

通过比较不同类别所对应的奖励函数值与同类别中

每个样本与中心的距离,对奖励函数值进行量化。
z( st) = R( st,a t,y t,μ t) =

1 - Dis( st), st ∈ DN&y t = C t

ρ - Dis( st), st ∈ DF&y t = C t
{ (15)

3)奖励函数影响分析

假设多样本和少样本分别表示为 s+ 和 s- ,他们的目

标 Q 值分别表示为 y+ 和 y- ,通过式(9) 和(15),目标 Q
值可以表示为:

y + =( - 1) 1-B(a = y) z( s,a) + γmaxa′Q( s′,a′) (16)
y - = ρ( - 1) 1-B(a = y) z( s,a) + γmaxa′Q( s′,a′) (17)

式中:B(x)是判定函数,返回动作和标签的判定结果。
DQN 的损失函数重写为多样本损失函数 L+( θi ) 和

少样本损失函数 L-(θi),其导数分别为:
∇θi

L + (θi) = EN
s,a,r,s′[(y +

i - Q( s + ,a θi ))∇θi
Q( s + ,

a θi)] (18)
∇θi

L - (θi) = EF
s,a,r,s′[(y -

i - Q( s - ,a θi ))∇θi
Q( s - ,

a θi)] (19)
将式(16)、(17)带入 L+(θi)和 L-(θi)得:
∇θi

L(θi) = EN+F
s,a,r,s′[(y + / - - Q( s,a θi)) ×

∇θi
Q( s,a θi)] = EN+F

s,a,r,s′γmaxa′Q( s′,a′ θ -
i ) -

Q( s,a θi)∇θi
Q( s,a θi) -

EN
s,a,r,s′ρ( - 1) 1-B(a = y) z( s,a)∇θi

Q( s,a θi) -

ρEP
s,a,r,s′ρ( - 1) 1-B(a = y) z( s,a)∇θi

Q( s,a θi) (20)
式(20)中,第 3 项与少数类有关,第 2 项与多数类有

关。 对于不平衡数据集(N>F),如果 ρ= 1,则两个类别中

样本的直接奖励值相同,但多数类中的样本较多,所以第

2 项中的数值要大于第 3 项,训练出来的模型会偏向于

多数类;如果 ρ
 

=DN / DF,则 ρ 增加了少数类的立即回报,
加强了对网络损失函数的影响;且本文所提模型充分考

虑多数类和少数类的类间距和类内距,使每个样本在保

证不平衡比的前提下都有各自的奖励值。

2　 滚动轴承振动数据不平衡的故障诊断方
法及流程

　 　 滚动轴承振动数据不平衡的故障诊断方法及流程如

图 3 所示。
深度强化学习中各个参数解释:
1)状态(State)

 

S i:环境的状态取决于训练样本。 在

训练开始阶段,智能体将第一个样本 x1 作为初始状态

s1。 在每个时间步长下,状态 st 对应样本 x t。
2)动作( Action)

 

A:智能体的动作与训练集的标签

相对应。 在训练开始阶段,智能体采取的行动是猜测类

别标签。 对于 10 分类问题,A = {0,1,2,3,4,5,6,7,8,9},
其中,0 ~ 8 代表故障类即少数类,9 代表正常类即多

数类。
3)回报( Reward)

 

R:奖励是指来自环境的反馈,通
过该反馈可衡量智能体行为的优劣。 为更好地指导智能

体在不平衡数据集中学习最优的诊断策略,整体上少数

类样本的绝对奖励要高于多数类。 当智能体正确或错误

的识别少数类样本时,环境反馈给智能体更大的奖励或
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图 3　 滚动轴承振动数据不平衡的诊断方法及流程

Fig. 3　 The
 

fault
 

diagnosis
 

method
 

and
 

process
 

of
 

imbalanced
 

rolling
 

bearing
 

vibration
 

data

惩罚。
4)转移概率( Transition

 

probability)
 

P:该模型中,转
移概率 P( st+1 | st,a t)是确定的。 智能体根据训练集中的

样本顺序从当前状态 st 转移到下一状态 st+1。
5)探索率(Discount

 

factor)
 

γ:γ∈[0,1]平衡当前和

未来的回报值。
6)情节(Episode):强化学习中的情节指的是智能体

根据某个策略从初始状态到最终状态这一过程。 在该模

型中,设定从训练集样本中随机抽取一定数量,智能体从

第一个样本开始诊断到最后一个样本结束作为一个

情节。
7)策略( Policy)

 

πθ:策略 πθ 指的是映射函数 π:
 

S→A,其中,πθ(S t) 表示智能体在状态 st 下执行的动作

a t。 在该模型中,策略 πθ 看作参数是 θ 的分类器。
数据不平衡下滚动轴承故障诊断流程:
1)对经数据增强的训练集中滚动轴承多状态( 正

常、内环不同故障程度、外环不同故障程度、滚动体不同

故障程度共 10 类)振动信号进行短时傅里叶变换( short
 

time
 

Fourier
 

transform,
 

STFT) 变换,获得二维时频域图

像,通过 K-means 方法确定各类样本的中心点,利用欧式

距离对每个样本赋予不同的回报值。
2)为了对步骤 1)中产生的数据进行一个甄别和筛

选,在通过 K-means 方法进行聚类的同时,将聚类错误的

样本剔除,并再向模型申请一个新样本,直到聚类正确

为止。

3)针对 DQN 网络中常见的稀疏奖励问题,把每个时

间步骤的经历
 

( st,
 

a t,
 

rt,
 

s′)即当前轴承故障状态 st,采
取的故障诊断动作 a t,得到的立即回报 rt 以及下一个状

态,当成记忆存储到经验池中,这个记忆是一个固定长度

的序列。 在训练的时候,从记忆池中随机采样,计算更新

模型。
4)将滚动轴承的故障诊断过程模拟为 DQN 网络中

的顺序决策过程,当模型接收到振动信号的 STFT 图像,
智能体通过改进的残差网络提取深层特征,然后依据改

进的回报函数返回特定的奖励值。 在迭代一定数目之后

智能体将会如何诊断每张频谱图,由于残差网络可以提

取图片的深层特征,所以对于测试集来说,尽管像素分布

有差别,也会做出正确的识别动作。
5)强化学习是不断试错的过程,重要的是如何利用

已学会的知识以及进行合理的试错,这又称为探索-应
用。 深度强化学习继承了强化学习在未知环境下的适应

力,使得模型在多种不平衡比例下,具有很好泛化性。 在

模型训练结束时,为减少模型的探索随机性、使模型更加

稳定,借鉴迁移学习的思想,将已训练的模型参数固定,
通过 Softmax 分类器进行最终的滚动轴承故障诊断。

训练的算法和环境模拟如算法 1 和 2 所示。

算法 1　 环境模拟

Input:训练数据 D、奖励值 Z
　 Class

 

Enviroment:
　 定义 reset 函数接口:重置当前状态

　 def
 

reset():
　 　 return

 

step( -1)
　 定义 step 接口:返回下一张图片索引和奖励值

　 def
 

step(action):
　 　 return

 

s′,r
　 　 定义 reward 接口:判断当前样本索引和 action 是否

一致,并返回奖励值

　 def
 

reward(action)
　 　 if

 

action = = y t
 then

 

rt = z( st)
　 　 else

 

rt = -z( st)

算法 2　 训练

Input:训练数据 D,Episode
 

K
　 初始化记忆回放单元 M
　 随机初始化参数 θ
　 初始化模拟环境 E
　 for

 

epoch
 

in
 

epochs:
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　 　 打乱训练集 D
　 　 for

 

episode
 

in
 

K:
　 　 对每个状态用 􀆠-greedy 选择:
　 　 a t = spisode_greedy(E,

 

st)
　 　 st+1,rt =E. step(a t)
　 　 加入到经验池单元 M:
　 　 M. append( st,a t,rt,st+1)
　 　 随机在经验池 M 内取样本来进行训练

　 　 对损失函数 L(θi)用梯度下降法进行更新:
　 　 L(θi) = Es,a,r,s′[(y i - Q( s,a θi)) 2]
　 　 end
　 end

3　 实验分析

3. 1　 实验数据集设置

本文使用的滚动轴承振动数据由凯斯西储大学的轴

承数据中心提供,这些数据由加速度传感器在 4 种负载

条件下采集,采样频率为 12 和 48
 

kHz,负载类型包括 0、
1、2 和 3

 

hp, 根据负载的不同电机转速在 1
 

730 和

1
 

797
 

r / min 之间变化。 振动信号包括 4 种不同的健康

状态:正常条件(N)、外环故障(OR)、内环故障(IR)及滚

动体故障(B),3 种缺陷故障直径分别为 0. 007、0. 014 和

0. 021
 

inch。 因此,该数据集包含 10 种轴承运行状态,以
0

 

hp 为例,每种状态下 STFT 结果如图 4 所示。

图 4　 不同状态下 STFT 结果

Fig. 4　 STFT
 

results
 

in
 

different
 

states

为了模拟真实情况中采集的振动数据分布不平衡,
可能出现某一类样本数据多,另一类样本数据少。 按照

不同的不平衡比(imbalance
 

ratio,
 

IMR)来设置数据集进

行多状态数据分布不平衡的实验。 不平衡比指的是故障

数据的数量与正常数据的数量之比。 进行 10 种状态的

不平衡和变负载实验,不平衡数据集设置如表 1 所示。

表 1　 不平衡实验数据集组成

Table
 

1　 Composition
 

of
 

imbalanced
 

experimental
 

data
 

set

IMR 1 2 / 3 1 / 2 1 / 10

B07 275 220 183 50

B14 275 220 183 50

B21 275 220 183 50

IR07 275 220 183 50

IR14 275 220 183 50

IR21 275 220 183 50

OR07 275 220 183 50

OR14 275 220 183 50

OR21 275 220 183 50

N 2
 

475 2
 

970 3
 

303 4
 

500

　 　 表 1 中不平衡比分别为 1、2 / 3、1 / 2、1 / 10,所有训练

集样本数为 4
 

950 个。 IMR = 1 时,滚动轴承正常状态与

故障状态的样本数量均为总样本数量的 50% ,此时数据

集正常和故障的比例为 1 ∶1,同时故障状态又分为 9 种;
IMR = 2 / 3 时,滚动轴承故障状态的样本数量下降,正常

状态的样本数量逐渐增多,此时训练集为轻度不平衡数

据集;IMR = 1 / 2 时,正常状态的样本数量是故障状态的

样本数量的 2 倍,此时训练集为中度不平衡数据集;
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IMR = 1 / 10 时,正常状态的样本数量是故障状态的样本

数量的 10 倍,此时训练集为极度不平衡数据集。 为了便

于比较,每种不平衡比下的测试集样本数目保持一致,为
每种状态 50,共计 500 个测试样本。
3. 2　 模型结构及参数设置

模型用残差网络(Resnet-18)拟合 Q 函数,且对网络

部分进行改进,基本参数设置如表 2 所示。

表 2　 残差网络的参数设置

Table
 

2　 Parameter
 

setting
 

of
 

the
 

residual
 

network

编号 名称 核尺寸 核数量 输出尺寸 激活函数

1 输入层 - - 227×227×3 -

2 卷积层 1 7×7 64 114×114×64 ReLU

3 最大池化层 - - 57×57×64 ReLU

4 残差块 1 3×3 64 57×57×64 ReLU

5 残差块 2 3×3 64 57×57×64 ReLU

6 残差块 3 3×3 128 28×28×128 ReLU

7 残差块 4 3×3 128 28×28×128 ReLU

8 残差块 5 3×3 256 28×28×256 ReLU

9 残差块 6 3×3 256 28×28×256 ReLU

10 残差块 7 3×3 512 28×28×512 ReLU

11 残差块 8 3×3 512 28×28×512 ReLU

12 均值池化层 - - 1×1×512 -

13 Flatten 层 - - 512 -

14 全连接层 - - 128 -

15
Q 值层 - - 10 -

动作输入层 - - 10 -

16 Lambda 层 - - 1 -

　 　 深度强化学习超参数设置:
智能体在与环境交互的过程中,探索概率 ε 从 1. 0

据式(21)衰减至 εmin = 0. 01。

ε = max εmin,1 -
(1 - εmin) × step

total{ } (21)

式中:step 为当前迭代次数;total 为总迭代次数。 探索率

γ= 0. 99,情节 K = 512,迭代次数为 2
 

000,回报值采用

式(15)中的方法。
3. 3　 实验结果

为较全面的验证所提故障诊断模型在数据不平衡下

的有效性及泛化能力,方便与其他文献的诊断结果进行

对比,基于 Tensorflow 和 Keras 深度学习框架设置两种实

验方案,GPU 用于加速计算。
1)评价指标

在不平衡场景中,滚动轴承故障状态所占比例较少

(假设为 1% ),如果模型将所有样本预测为正常状态,其
准确率为 99% ,但 G-mean 值为 0。 可见准确率不能全面

评价模型在不平衡数据下的表现;而 G-mean 值同时考虑

样本的真阴率和真阳率,因此能衡量不平衡数据下模型

的好坏,数值越大,模型的不平衡诊断性能越好。 G-mean
的计算公式如式(22)所示。

G - mean = TP / (TP + FN) × TN / (TN + FP)
(22)

式中:TP 为真正例;FN 为假反例;TN 为真反例;FP 为假

正例。
针对 G-mean 指标仅能评价不平衡二分类的问题,文

献[19]提出一种不平衡的多分类指标 G-meantotal,即从

众多类别中任取两个类别 C i 和 C j,计算两类样本分类结

果的 G-mean(C i,C j)指标,再对所有的 G-mean 值加权求

和,如式(23)所示。

G - mean total =
2

K × (K - 1)
× ∑

1≤i < j≤K
G - mean(C i,C j)

(23)
本文实验涉及平衡和非平衡数据集,所以采用准确

率和 G-meantotal 作为评价指标。
2)实验方案 1
为验证所提模型在数据不平衡下的诊断能力,在滚

动轴承工作在相同负载的情况下,对 4 种不同不平衡比

例的训练集进行训练。 测试集如 3. 1 节所述, 总计

500 个测试样本;与其他 3 种方法进行对比的结果如图 5
所示,其中,横坐标的 0 负载指的是训练和测试都是采用

的同种负载(0 负载),其他 123 负载类同;SMOTE 方法

为传统过采样方法。
根据图 5 的准确率对比可看出经过改进的 DQN 在

数据集不平衡下表现出了较大的优势。 IMR = 1 时,改进

后的 DQN 模型较改进前的准确率提高了 1% ,较传统的

SMOTE 方法提高了 5% ~ 8% ;当 IMR = 2 / 3 不平衡比增

加时,改进后的模型诊断结果整体高于 99% ,甚至达到

100% ,较改进前提高了 1% 左右,较传统方法提高了

6% ~ 8% ;即使当 IMR = 1 / 10 的极度不平衡时,故障诊断

准确率也集中在 99% ~ 100% 之间,优于 SMOTE 和 CNN
方法。 而 CNN 方法在不平衡测试中,只能诊断出训练集

中的多数类数据,在数据集不平衡下表现不佳。
因为数据是不平衡的,单独使用分类准确率来评价

模型 的 分 类 性 能 不 够 全 面, 现 对 比 实 验 结 果 的

G-meantotal 指标。 同时为了对比更加明显,现仅对那些

改进后模型准确率低于 99%的数据类别进行 G-meantotal
指标 的 对 比。 如 图 6 所 示, 0 负 载、 IMR = 1 时,
G-meanstotal 指标高于改进前的模型和 SMOTE、CNN 方

法,进一步说明本文模型具有优秀的不平衡数据的诊断

能力。
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图 5　 不同平衡比的 4 种方法准确率比较(实验方案 1)
Fig. 5　 Comparison

 

of
 

accuracy
 

of
 

four
 

methods
 

with
 

different
 

balance
 

ratios
 

(experiment
 

1)

图 6　 G-meanstotal 指标部分结果(实验方案 1)
Fig. 6　 Results

 

of
 

some
 

G-meanstotal
 indicators

 

(experiment
 

1)

　 　 图 5 准确率和图 6
 

G-meanstotal 从实验结果的角度

共同验证了模型在不平衡数据下的有效性。 对不平衡比

例为 1,0 负载的训练回报值曲线进行分析,根据 1. 2 节

中回报值的设定,模型每迭代一次均以经验池中回放

512 个样本,且都符合不平衡比例为 1 的分布。 当训练结

束时,本文改进的 DQN 模型如果处于最佳状态,回报值应

该集中在 512 / 2×9+512 / 2≈2
 

560 左右,如图 7 所示。

图 7　 训练回报值

Fig. 7　 Training
 

reward
 

value

为更直观地证明所提方法的有效性,以 0 负载、
IMR = 1 为 例, 采 用 t-分 布 邻 域 嵌 入 ( t-distribution

 

stochastic
 

neighbor
 

embedding,
 

t-SNE)算法[20] ,将改进前

后的 DQN 网络最后一层全连接层的特征降维至二维并

以散点图形式表示出来,如图 8 和 9 所示。
通过对图 8 观察可得,改进前的模型存在错分及某

些类别决策边界不明显的问题(矩形标注),具有一定的

提升空间;经过改进后的模型,如图 9 所示,决策边界明

显,错分现象较少,提高了故障诊断的准确率。
3)试验方案 2
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图 8　 改进前 DQN 网络特征可视化图

Fig. 8　 Diagram
 

of
 

the
 

unimproved
 

DQN
 

network
 

feature
 

visualization

图 9　 改进后 DQN 网络特征可视化图

Fig. 9　 Diagram
 

of
 

the
 

improved
 

DQN
 

network
 

feature
 

visualization

实验方案 1 的实验结果展现了本文模型可以很好地

解决振动数据分布不平衡问题,为验证本文所提模型的

泛化能力,对变负载且不平衡下的数据对模型进行测试,
实验结果如图 10 所示。

图 10 为 4 种不平衡比的滚动轴承变负载实验分类

准确率,可以看出,无论训练集和测试集是单一负载还是

多种负载, 本文方法均具有良好的分类准确率。 以

01_23 数据进行实验, 当 IMR = 1 时, 分类准确率为

99. 4% ,当 IMR = 1 / 2 时,分类准确率也能有 99% 的准确

率,远高于 SMOTE 方法;以 023 _1 数据进行实验,当

IMR = 1 时,分类准确率高达 99. 2% 。 即使在 IMR = 1 / 10

　 　 　 　 　

图 10　 不同平衡比 4 种方法准确率比较(实验方案 2)
Fig. 10　 Comparison

 

of
 

accuracy
 

of
 

four
 

methods
 

with
 

different
 

balance
 

ratios
 

(experiment
 

2)
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的极度不平衡情况下, 分类准确率能达到 100% , 比

SMOTE 方法更加优秀。
　 　 图 11 所示为不平衡指标 G-meanstotal 下,以 01_23 数

据为例,当 IMR = 1 和 IMR = 2 / 3 时,G-meanstotal 值达到

0. 988 和 0. 989 优于传统方法和改进前的方法。

图 11　 G-meanstotal 指标部分结果(实验方案 2)
Fig. 11　 Results

 

of
 

some
 

G-meanstotal
 indicators

 

(experiment
 

2)

为直观地证明所提方法的有效性,现以 023 负载训

练 1 负载测试、IMR = 1 / 10 为例,用 t-SNE 方法展示本

文模型在不平衡且变负载下的故障诊断可视化,如

图 12 所示。

图 12　 改进后 DQN 网络特征可视化图

Fig. 12　 Diagram
 

of
 

improved
 

DQN
 

network
 

feature
 

visualization

从图 12 中可以看出,在不平衡且变负载下仅有极个

别的样本未能正确检测,具有优秀的泛化能力。
可见,即使在数据极度不平衡的情况下,本文所提方

法能很好地适应多变的环境,即使数据不平衡、负载发生

变化,也较未改进前具有更高的准确率。 因此,本文所提

出的方法可以很好地解决振动数据正常状态与故障状态

的数据分布不平衡且变负载问题。

4　 结　 　 论

1)提出一种结合 K-means 和空间距离构建强化学习

中回报函数的方法,对每个样本的回报值进行量化,获得

更为准确的回报值;提出通过修改后的 Resnet-18 网络优

化原有的 DQN 模型,使原有模型更深,泛化性更好,提高

了模型稳定性和诊断准确率。
2)改进的 DQN 模型可很好地解决振动数据正常状

态与故障状态的数据分布不平衡问题,不平衡且变负

载情况下的 G-meantotal 得分达到了 0. 982 左右,表现

优异。 当数据极度不平衡时准确率达到 97% ~ 99% ,部
分达到 100% ,与传统的不平衡分类方法对比提高了

5% ~ 8% 。
3)综上实验结果,所提模型在不平衡和变负载下表

现稳定,整体性能优于改进前的 DQN 网络和传统的 CNN
网络,且优于原有的基于数据的不平衡解决办法,呈现了

深度强化学习的另一种思维方式,以及深度强化学习作

为一种成熟学习框架的潜力。
下一步工作将进一步研究在数据不平衡下的变工况

滚动轴承故障诊断及深度强化学习网络中参数优化问题。
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